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Capitulo 1

Sobre as Ferramentas Computacionais

As redes neuronais sao uma ferramenta poderosa com aplica¢des em diversas dreas de conhecimento
como por exemplo Medicina, Mercados Financeiros e Industria.

Uma rede neuronal artificial € um modelo matemadtico inspirado em redes neuronais bioldgicas.
Sao constituidas por conjuntos de neurdénios com capacidades de processamentos. Estes neurdnios
estdo ligados entre si de forma a que a informacdo circule entre todos os neurénios. A maior parte
das redes neuronais sdo sistemas adaptativos que alteram a sua estrutura com base em informacdes
internas e externas que circulam pela rede neuronal durante a fase de treino( [8]).

Os dois tipos de redes neuronais mais comuns sdo as Multilayer Perceptron e as Radial Basis
Functions.

As redes do tipo Multilayer Perceptron foram exploradas em [1] e em [2].

As redes do tipo Radial Basis Function sdo um dos tipos de redes neuronais mais antigos e mais
usados na comunidade cientifica. Elas apareceram associadas a diversas tarefas de classificacdo de
dados como por exemplo clustering, interpolagdo funcional e modelos mistos [4]. Este tipo de rede,
para além de ser muito eficiente, tem uma arquitectura simples: possuem apenas uma camada es-
condida e apenas a camada de saida tem pesos associados. Esta caracteristica torna o treino desta
rede neuronal ficil e rdpido. As redes do tipo Radial Basis Functions podem ser usadas tanto para
regressao como para classificagao.

As redes do tipo Multilayer Perceptron encontram implementadas no software NNIG-Nets MLP
cuja descricdo pormenorizada se encontra em [1] e em [2]. As redes do tipo Radial Basis Function
encontram-se implementadas numa ferramenta nova com titulo NNIG-Nets RBF.

Neste relatério descreve-se as principais alteracdes realizadas no software NNIG-Nets MLP assim

como os aspectos mais importantes da ferramenta NNIG-Nets RBF.



Capitulo 2

Acknowledgments

O desenvolvimento deste software é suportado pela FCT (Fundagdo para a Ciéncia e Tecnologia) e
FEDER sob o projecto POSCET A569182004.

Este software foi inspirado no projecto Neural Network Library Version 0.1 (April 2002) de
Franck Fleurey. Este projecto foi distribuido sob a licenca de uso: GNU general public license.
Este projecto é constituido por duas livrarias: NeuralNetworkLibrary e NeuralNetworkGUI. Se no
caso da livraria Neural Network Library apenas foram acrescentadas classes e foram feitas pequenas
alteracdes, 0 mesmo ndo aconteceu com a interface que o autor desenvolveu. Esta interface serviu de
inspirag¢do de alguns componentes graficos que estdo a ser desenvolvidos.

A livraria ZedGraph desenvolvida por John Champion € a livraria usada no nosso software para
desenhar gréficos 2D. Esta livraria é formada por um conjunto de classes, escritas em C#, disponibili-
zando vdrias opgdes de graficos e varias funcionalidades que se revestem de grande importancia para
o desenvolvimento deste projecto.

Uma caixa de texto que faz a validacdo de diferentes tipos de representagdes numérica é também
usado neste software e o seu desenvolvimento deve-se a Oscar Bowyer.

Uma outra contribuicdo de relevo para o nosso software € da autoria de Yossi Rozenberg e consiste
no repositérios de diferentes algoritmos que calculam diferentes estatisticas para um dado conjunto
de valores.

Dentro da 4area da estatistica falta ainda realcar o trabalho do CenterSpace Software cuja sua
contribui¢do se encontra num conjunto de rotinas que implementam um histograma.

O desenvolvimento deste software contou ainda com a preciosa contribui¢do de Daniel Carrilho,
Paulo Ricca, Adriano Correia, Marco Sousa e Tania Fontes ao nivel da programacgdo de algumas

funcionalidades assim como com a contribui¢do de todos os membros do NNIG - Neural Networks



Interest Group que testaram e deram sugestoes.



Capitulo 3

Principais fragilidades da ferramenta

NNIG-Nets MLP

No decorrer dos diversos testes da primeira versdo do software foram detectadas alguns bugs e fragi-

lidades do sistema que necessitavam uma correccao urgente. As principais e prementes eram:

1. Alterar o control “Backpropagation” para permitir o acesso ao algoritmo de treino‘“‘Sequential

Backpropagation”;
2. Identificar e corrigir os erros na controlo “Classification Matrix™;
3. Melhorar o funcionamento do controlo “Decision Border”;
4. Permitir ver o grafico do erro de treino de duas corridas consecutivas;

5. Implementar algoritmos e desenvolver controlos que permitem a visualizagc@o da superficie de

erro;
6. Substituir o controlo “Function Preview” por um mais eficiente;

7. ldentificar e corrigir erros no controlo “Input Data”;

8. Reorganizacio do controlo principal da aplicagdo - o NNIG-NETs MLP;

9. Permitir aos utilizadores continuar com o treino das redes neuronais com niimero de iteracdes
desejado e adaptar todos os controlos de visualizacdo de resultados para esta nova funcionali-

dade;



10.

11.

12.

13.

Identificar e corrigir erros no controlo “Input Data”;

Alterar a estrutura do controlo “MLP” para que os pesos da rede fossem inicializados automa-

ticamente com um valor aleatério entre -0,3 e 0,3;
Permitir que os dados de entradas se apresentem escritos em diferentes formatos;

Fazer a validagdo dos ficheiros que contém dados relevantes ao funcionamento do software;



Capitulo 4

Aprefeicoamento da interface grafica do

software

A necessidade de tornar os softwares NNIG-Nets MLP e NNIG-Nets RBF faceis de usar por um
utilizador comum foi premente. Desta forma a interface grafica dos dois software sofreram vdrias
alteragdes ao longo do ano de 2008. Em paralelo foram sendo identificados e corrigidos varios er-
ros informdticos dos quais destaco os mais importantes. Todas os controlos que a versao de 2007
continha foram alteradas com a excepgao da “all data preview”. Nas sec¢des seguintes descrevem-se

as principais alteracdes de cada um destes controlos.

4.1 Activation Function Chooser

Permite ao utilizador a escolha de funcdes de activac@o para os neurénios da rede neuronal artificial.
Uma vez que a func¢@o linear que este controlo continha era, na realidade, uma fung¢ao linear por bo-
cados, foi adicionada uma fungdo que representa toda a familia de funcdes lineares. Uma vez que este
controlo pode ser usado tanto em redes do tipo MultiLayer Perceptron como em Radial Basis Func-
tions, e como estes dois tipos de redes usam fungdes de activagdo muito caracteristicas, este controlo
permite visualizar apenas as fungdes apropriadas a cada rede realizando uma pequena validacdo. Este
controlo é comum a ambas as aplicagdes e encontra-se representado na figura seguinte:

O controlo que permite visualizar a funcdo de activacdo foi substituido por um mais eficiente.



Activation Function

Type Preview
(%) Logistic

) Hyperbalic Tangent
() Linear Heavizide

() Linear

Parameters

Beta: |1

4.2 Backpropagation

Permite ao utilizador a escolha do algoritmo de treino a usar numa rede do tipo MultiLayer Percep-
tron. Visualmente o control Backpropagation ndo sofreu grandes alteragdo, apenas foram retiradas
duas caixas de texto que permitiam visualizar dois resultados finais do algoritmo de treino. Contudo,
passou a contar com a possibilidade de alternar entre os modos batch e sequential, que sdo duas
versdes do mesmo algoritmo onde a actualizacdo dos pesos é feita em momentos diferentes. Este

controlo pertence apenas a aplicagcdo NNIG-Nets MLP e encontra-se representado na figura seguinte:



Backpropagation

i Batch Backpropagatio

Propertiez
Learning rate: |Eli |
M amenturn: !T:I—!
Epochs in one run; | 1000 |

Min sum squared ermar; nm

[ Rezet to default ]

[ Apply ][ 0k _H Cancel ]

4.3 Classification Matrix

Permite a confrontagdo das classificacdes obtidas com as classificagdes reais. A matriz de classifi-
cacdo apresentava um erro na disposi¢do de dados quando a tarefa era classificacdo de dados pro-
venientes de mais de duas classes distintas. Este erro encontra-se corrigido. Foi adicionada uma
segunda matriz que permite a visualizag@o das distribuicdo da classificacdo dos dados em forma de
percentagem. Foram ainda acrescentadas as seguintes medidas estatisticas: erro de classificagdo, sen-
sibilidade, especificadade. Este controlo pertence a ambas as aplicagdes e encontra-se representado

na figura seguinte:

Classification Matrix

Neural Network Output Classification

Class 1 | Class 2 Error / Performance Measures

Classification Eror.  |8.0%

Sensitivity: S_S_E-l"/:_|
Specifcity  |980% |
Fake Discovery Riale ]

P Class1
Class 2

Correct Classification

| Class 1 | Class 2
P Class1 48 2

Cass2 |6 |4 |

Correct Classification
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4.4 Decision Border

Permite a representacio grifica, em duas dimensdes, das vdrias classes contidas nos dados assim
como a representagdo grafica da curva que a rede neuronal artificial determina como sendo a separagdo
optima entre as classes. Este controlo apresentava um erro no desenho das curvas de separacao das
classes que ja foi corrigido. Este controlo pertence a ambas as aplicacdes e encontra-se representado

na figura seguinte:

Decision Border E@@
Properties
1.500 . . . w [N ~]
v, |PRTID v

1000 + i il Resolutian Paints: (100

0200 +
0ooo +

2 # e
-0.500 + /;" . i
I

-1.000 + » g

PRT10

-1.500 t + + t t
-1.500 -1.000 -0.500 0.000 0.500 1.000 1.500

4.5 Error Graph

Permite a visualizacio da evolucdo do erro de treino ao longo dos diversos passos do seu processo.
Possibilitou-se quer a visualizacdo em tempo real de execugao do treino quer apds este processo estar
terminado. Apds o treino pode-se verificar o nimero de iteracdes realizadas assim como o erro final
obtido. Este controlo permite ainda guardar a curva obtida na experiéncia realizada anteriormente para
que se possa comparar as duas. E ainda possivel visualizar a evolugdo do erro com a continuacio de
um algoritmo de treino iterativo. O Error Graph pertence a aplicacio NNIG-Nets MLP uma vez que
apenas este tipo de redes possui algoritmos de treino iterativos. Este grifico encontra-se representado

na figura seguinte dispondo o gréfico de duas experiéncias:
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Error Graph
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4.6 Error Surface

Este controlo foi implementado para que dados dois pesos da rede neuronal se possa visualizar em
3D a superficie de erro obtida pela rede neuronal. Este controlo pertence a ambas as aplicacdes e

encontra-se representado na figura seguinte:

Error Surface

Flopelli_es -
R [W01.1.1) v

Vs W11 v

A wheight Value: !5 511 i

¥ wigight
Interval

013 fE—
11 <o ]
0104+ f wheioht Value: |

¥ 'wieight [
Inteval L

Resolution Points: i_1 ]

0.096 4

0.088 4

0.0a0

0.072

4.7 Function Preview

Este controlo foi substituido por um bastante mais eficiente: o zed graph [3].
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4.8 Layer Properties

Este controlo foi generalizado para que se possa editar o nimero de neurénios de uma determinada
camada da rede neuronal do tipo Multilayer Perceptron. Para além do nimero de neurénios, permite
escolher a funcdo de activacio para esta camada assim como os pesos que lhe estio associados. E
ainda possivel visualizar os pesos associados a cada neurénio. Este controlo pertence a ambas as

aplicacdes e encontra-se representado na figura seguinte:

Hidden Layer1 Q@@
Layer Properties Randomization of All Laper Weights Activation Function
Input vectar size: Mivimum value, |02 .
Number of Newrons: |3 = Maximum value: iu:.g. |
Logistic Activation Function

Neuron Properties Neurans

ewsn 1 |

| Meuron 2 |

- Neuron 3
0.2046 i

-0.0282

i -0.2856

AN
i ]
il

4.9 Janela principal do NNIG-Nets

Esta janela foi re-organizada para permitir a generalizagdo do software de modo a facilitar a incor-
poracdo de novos algoritmos de redes neuronais e algoritmos de treino correspondentes. Todos os
controlos foram testados, assim como a sua interac¢do foi cuidadosamente desenhada devido as de-
pendéncias entre eles. Além disso, foi ainda incorporada uma nova funcionalidade que consiste em
continuar o treino de uma rede neuronal o ndimero de iteracdes que deseje. Como o software esta
desenhado para que haja uma flexibilidade de escolhas, tanto nas opc¢des sobre os dados de entrada,
como nas opcdes sobre a arquitectura da rede neuronal e os parAmetros de algoritmo de treino, foi
criado um painel nesta janela que vai registando todas as opc¢des do utilizador. A qualquer momento

estas opcdes podem ser guardas ou impressas.
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B NNIG - NETS Beta
File Onputs  Run Dutputs  Windows  Help

Project Data I

Input ‘ NN Architecture | Learning Algorithm | Train Results | Test Results

File Mame corkstoppers. bkt

Print
previen
Task Classification

N2 Vaiiables 4

NE Pattem: 100 [Save ToFie |

e

72

4.10 Input Data

Desde o ano de 2007 este controlo foi o que sofreu mais alteracdes. No final do ano passado este
controlo apresentava vdrias fragilidades que geravam erros no software. Este controlo nido fazia a
referéncia correcta as varidveis contidas nos ficheiro em formato .txt e sempre que o nimero de
varidveis de um ficheiro era alterada, o software dava erro. Estas caracteristicas foram devidamente
corrigidas. O software permite ainda que os dados de entrada (em formato .txt) sejam apresentados
nos formatos mais usados pela comunidade cientifica, ou seja, as varidveis podem estar separadas por
ponto e virgula ou por tab.

Depois dos dados introduzidos na aplicagao, € possivel fazer a divisdo dos dados em dois conjun-
tos dijuntos, um para teino da rede e outro para teste. Pode-se ainda ordenar de forma aleatéria os
dados e normalizd-los. Todas estas acgdes sdo reversiveis e a qualquer momento o utilizador pode
voltar a ter os dados originais. Dado um ficheiro, o software recolhe automaticamente informagdes
sobre o nimero de caracteristicas e sobre o nimero de padrdes. Este controlo pertence a ambas as

aplicacdes e encontra-se representado na figura seguinte:
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Input Data

File
!E'\Dn:umants and 5Ettir\gs\anhveva\Desktﬂp\NN\GiNalsjTDezZDDB\NN\GiNeura\Netwnlklnte‘ [ Browse ]
Data
Legend
W irput W Morminal Dutput [ Gontinuous Output
p
N P | FT | | Deserieton
» 1/ Train -0.664 File:  corkstoppers.tet
2T 5 | umber of Vaisbles: 4
3/ Train -0.783
Number of Patters: 100
4/ Train -0.333
5/ Train 043 Murnber of lnputs: 2
64 Train 0513 Dutputs: Morinal
7/ Train -0.320 3l
; i 5 _i Show Scatter Plot
Preprocessing Train 7 Test
] Randomize Data
Momaize Data |Flange Scaling || Subsets: [1 v| Tan[1 | Test[o |
\ntervalz[\'—w | 5_1_‘\] [ Maintain class representativity
B L.

411 MLP

O controlo “MLP” permite definir a arquitectura da rede neuronal. Desde o ano passado que este
faz a inicializagdo dos pesos da rede neuronal de forma automatica aleatéria e no intervalo de -0,3 a
0,3. Permite ainda atribuir pesos iniciais que se encontram registados num ficheiro fazendo a devida
valida¢do do formato do ficheiro. Os pesos podem ainda ser guardados num ficheiro .txt. Este controlo

pertence a aplicagcdo NNIG-Nets MLP e encontra-se representado na figura seguinte:

Multi-Layer Perceptron Editor

Layers
Layer MNumber of Meurons  Activation Function
Input Layer 2
Hidden Layer 1 3 neuron(s) Logistic
Output Layer 1 neuran(s) Logistic
Show NN
NN Weights
Initialization
[ . lom =]
© Random  Interval= [ [030 2[00 2]
) From File

Save TaFie

MM Activation Function
Type Preview
O Logistic

) Hyperbolic Tangent

(O Linear Heaviside

By

Costum

Parameters

ok | [ Cancel

J{

Apply
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4.12 Output Preview

Este controlo foi totalmente desenvolvido durante o ano de 2008 e permite visualizar as saidas das
redes neuronais em confronto com os exemplos usados para aprendizagem. Apresenta ainda as di-
ferencas entre as saidas e os exemplos. No caso de a tarefa ser classificacdo de dados, o controlo
assinala os padrdes mal classificados. Apresenta o erro médio obtido na tarefa assim como o respec-
tivo devido desvio padrdo. Este controlo pertence a ambas as aplicacdes e encontra-se representado

na figura seguinte:

EEK

Dutput Statis!

1st Neuron 1st Target Deviation1 ) MSE

1.515e-001 ] 0.000e+000

5 442e-002 0 0.000e+000 Emorst |
Deviatiorn: =

8.088e-002 ] 0.000e+000

4.946e-002
3.346e-002

0.000e+000
0.000e+000

3.926e-002
4.227e-001
1.312e-001
4.327e-001

0.000e+000
0.000e+000

ale|[a|e

4.13 Graphical Network

Permite representar graficamente a arquitectura de uma rede neuronal. Este controlo pertence a ambas

as aplicacdes e encontra-se representado na figura seguinte:

Network Arquitecture |:”El@
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4.14 Scatter Plot

Permite a visualizacdo dos dados de entrada em 2D. No caso da tarefa da rede neuronal ser classifi-
cacdo de dados, este controlo permite a diferenciac@o das classes. Este controlo pertence a ambas as

aplicacdes e encontra-se representado na figura seguinte:

Scatter Plot |E|E®
Properties

1.500 . : . v N v

W A E'HT_W_D—Q
1.000 + » » q
»
»
o ?
0500 + L] q
A
Y
»
e jn‘i' ”
E 0.000 + » i » Bl
.l,t )
‘h ')” »
-0.500 + q q
2 "
e’
-1.000 + ] A
-1.500 } } t } I
-1.500 -1.000 -0.500 0.000 0.500 1.000 1.500
N
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Capitulo 5

Implementacao do software NNIG-Nets
RBF

Foi desenvolvido uma nova aplicagdao com o nome NNIG-Nets RBF para a integracao dos algoritmos
referentes as redes do tipo Radial Basis Function.

Os controlos de entrada e saida de dados desta aplica¢do que sdo comuns com a aplicacdo NNIG-
Nets MLP encontram-se identificados e descritos no capitulo anterior enquanto que os controlos ca-
racteristicos desta aplicac@o serdo descritos nas seccdes seguintes.

As principais janelas desta aplicacdo encontram-se representadas na figura seguinte:

18



File  Inputs Run Outputs windows  Help

=R e

Radial Basis Functions Editor =S Hybrid | earning,

Lapers

Selection of centers ‘ K-means
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Input 2

RBF 3 Gaussian [ Apply H

Cutput 1 Linear :

Cluster Plot

Output Neurons Weights & ClEn Mt
Initialization

@) Random Interval= [ 030 ] [030

From Fi
Ui Save To File

RBF Layer Activation Function
Twpe Preview
=

(&) Gaussian

& ClskrdDas

O Inverse Multiquadrics

Parameters

Mean: D Standard Deviation:

5.1 Radial Basis Function Editor

Permite a visualizagdo e alteracdo da arquitectura das redes do tipo RBF (Radial Basis Function).
Este tipo de redes tem uma arquitectura fixa sendo constituida por uma camada escondida com um
ntiimero arbitrdrio de neurénios e por uma camada de saida com func¢ao de activagao linear. A camada
escondida pode ter um dos seguintes tipos de fungdes de activagdo: guassiana ou fungdo inversa da
func¢do multiquadrica. O nimero de neur6nios desta camada determina o niimero de centros de clus-
ters que a rede vai usar e que sdo determinados pelo algoritmo K-means ou indicados pelo utilizador
(ambos encontram-se no controlo “Hybrid Training”). O “Radial Basis Function Editor” permite que
se visualize e altere os pesos da camada de saida. A fungfo de activag@o desta camada € a fungdo
identidade e ndo pode ser alterada.

O controlo “Radial Basis Function Editor” encontra-se representado na figura seguinte:

19



Radial Basis Functions Editor E]EIE]

Layers
T

Layer N. Neurons Activation Function |
|

| Input 2
! REF 3 B Gaussian
Output 1 | Linear

Output Neurons Weights
Initialization

® Random Inewal= [ [030 3130 $[] [ ok

Fiom Fil

BJRT: Save ToFle
RBF Layer Activation Function

Type Preview

) Gaussian

O Inverse Multiquadrics

Parameters

Mean: |0 ] Standard Deviation: |1

5.2 Hybrid Training

As redes do tipo RBF t€m, na aplicagdo NNIG-NETS RBF, um algoritmo de treino hibrido, ou seja,
€ processado em dois momentos diferentes: -um algoritmo ndo supervisionado para a escolha dos
centros - k-means ou escolhidos pelo utilizador; - um algoritmo supervisionado para o ajuste dos
pesos - a determinacdo da matriz pseudo-inversa da matriz design. A partir do momento que se
escolhe o método k-means para a determinacd@o dos centros das redes do tipo Radial Basis Function
pode-se visualizar estes centros no controlo “Cluster plot”.

Este controlo encontra-se representado na figura seguinte:

Hybrid Learning

Selection of centers:

Supervised compultation of output vectores: | Pseuda Inverse VJ

Apply ” oK H Cancel l

5.3 Cluster plot

Permite a visualizac@o dos clusters determinados pelo algoritmo k-means assim como o seu centro.
Cada cluster encontra-se identificado por uma cor distinta. O nimero de clusters ¢ determinado pelo
nimero de neurénios contidos na camada escondida da arquitectura da rede RBF.

Na figura seguinte encontra-se representado o resultado de um processo de clustering pelo pro-

20



cesso K-means para uma rede com trés neurénios na camada escondida:

Cluster Plot E\@\g\
Properties
‘ 4 ClustersMean @ Clustered Data H s |N R
1.5
' ' ' ' Vesis FRTTD v
10 4 , il
,i
s by
T y ’l,""r' » 1
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3 ]
S " Ii’ "
g 00 0l ‘! . 1
L »
2 8,
q"ii,.’
»
» ¥
05+ ’l,‘*! i
of
¢
»
d
S0+ » E
-15 + t + t t
-1.8 1.0 0.5 0o 0.3 1.0 1.8

5.4 Algoritmos estruturantes

Para criar uma rede do tipo RBF foi necessario criar classes especificas com todas as funcionalidades
e caracteristicas deste tipo de redes. Implementou-se também algoritmos para inversdao de matrizes

bem como o algoritmo de k-means. Estes algoritmos foram criados com base em [7][6] [5].
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